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Introducción
El diseño de estrategias de trading es un campo de mucha preocupación en los 
mercados bursátiles. Tradicionalmente, una de las metodologías que los traders 
e inversionistas han implementado para la toma de sus decisiones de inversión 
es el análisis técnico1, el cual se basa en el pronóstico de las tendencias de los 
precios con la ayuda de reglas determinadas a priori (Potvin, Sorianoa y Valléeb, 
2004; Wang et al., 2014). Para ello, el análisis técnico utiliza la información 
histórica de los precios, así como el volumen de negociación y el interés abierto 
(Murphy, 1999).
Este enfoque contradice la hipótesis del mercado eficiente (Hme) propuesta 
por Fama (1970), la cual, en su forma débil, afirma que los precios de los acti-
vos negociados reflejan toda la información (pasada) públicamente disponible 
y, por ello, los precios no son predecibles. El argumento central de esta hipótesis 
está fundamentado en que el surgimiento de la nueva información es de carác-
ter aleatorio, por tanto, los precios también tendrán estas características. Como 
resultado, Fama (1970) muestra que no es posible obtener consistentemente 
ganancias a largo plazo. Esta hipótesis fue previamente sugerida por Alexander 
(1964) y Fama y Blume (1966).
En contraste, se han desarrollado trabajos empíricos con el propósito de en-
contrar evidencia significativa de que los precios siguen un patrón de comporta-
miento y, por tanto, los rendimientos de los activos financieros son predecibles 
en algún grado (ver Lo y MacKinlay, 1990; Conrad y Kaul, 1998; DeBondt y 
Thaler, 1985; Fama y French, 1992). En este campo se han desarrollado modelos 
que, a partir de la información disponible, buscan anticipar el comportamiento 
de los precios. La construcción de estos modelos ha estado acompañada princi-
palmente de indicado- res construidos a partir del análisis técnico.
En los mercados de futuros, especialmente en el mercado de futuros de pe-
tróleo, ha predominado la definición de estas reglas de negociación. Una de ellas 
corresponde a la estrategia de promedios (o medias) móviles. Esta estrategia ha 
sido ampliamente utilizada debido a su eficacia en la descripción de las tenden-
cia de los precios y a su facilidad para implementarla (Boboc y Dinica, 2013; 
1 La otra metodología es el análisis fundamental, la cual se basa en la construcción de un 
valor fundamental con ayuda de información de los estados financieros, información sectorial 
y del entorno económico, en aras de contrastarlo con el precio.
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Wang et al., 2016; Liu, An y Wang, 2015). De hecho, gran parte de la literatura 
se ha enfocado en implementar este tipo de estrategias para datos históricos en 
diferentes escalas de tiempo2, como horas (Cuaresma et al., 2004; Muñoz et al., 
2013), días (Wang et al., 2012), semanas (Ayadi et al., 2009; Davey, 2010) o, 
incluso, en meses. Aunque este mercado presenta alta liquidez, aún no se ha ex-
plotado la implementación de este tipo de estrategias en el mercado intradiario 
en escalas de tiempo más pequeñas, por ejemplo, minutos. Asimismo, no se han 
implementado dichas estrategias en otros mercados de derivados sobre petróleo.
Adicionalmente, se han desarrollado estudios que intentan refutar la Hme 
mediante el uso de diferentes técnicas basadas en desarrollos computacionales 
y la inteligencia artificial (Straßburg, González y Alexandrov, 2012), entre ellos 
el aprendizaje de máquina. En este campo se encuentran las redes neuronales 
artificiales (rna) y los algoritmos genéticos (ag). Estas técnicas se basan en el 
diseño de algoritmos que buscan detectar ciertos patrones de comportamientos 
a partir de información histórica. Una rna permite, de forma intuitiva, detectar 
patrones mediante el uso de algoritmos de aprendizaje (Trippi y Turban, 1992; 
Matilla y Argello, 2005). Por su parte, un ag, mediante el uso de procesos de 
selección, cruce y mutación, proveen soluciones óptimas al simular la selección 
natural y la evolución de poblaciones definidas (Holland, 1975; Esfahanipour 
y Mousavi, 2011).
Estos desarrollos han generado un paradigma para el diseño de estrategias de 
negociación, donde las reglas, al igual que la toma de decisiones de inversión, se 
realizan automáticamente. En este campo, Allen y Karjalainen (1999) y Esfahani-
pour y Mousavi (2011) encontraron que los ag constituyen un método confiable 
para elegir las mejores reglas de negociación. Los ag se han utilizado amplia-
mente para resolver problemas complejos en los que es difícil realizar cálculos 
precisos (Wang et al., 2014). En los mercados financiero y bursátil, los AGs se 
han utilizado principalmente para la construcción de estrategias automáticas en 
los campos de portafolio óptimo (Kabundi y Mwamba, 2012), el pronóstico de 
precios (Cheng, Chen y Wei, 2010; Metghalchi, Marucci y Chang, 2012; Deng et 
al., 2015), el diseño y la modelación de reglas de negociación (Li y Tsang, 1999; 
Allen y Karjalainen, 1999; Lin et al., 2004; Routledge, 2001; Potvin, Sorianoa y 
Valléeb, 2004; Roberts, 2005; Esfahanipour y Mousavi, 2011; Wiesinger et al., 
2 Liu, An y Wang (2015) encontraron que los resultados de la estrategia de promedios mó-
viles basados en datos de diferentes escalas de tiempo difieren significativamente.
 pi Rev ODEON 15_mayo 10.indb   142 5/10/19   10:54 AM
O D E O N  N º  1 5
143
odeon, issn: 1794-1113, e-issn: 2346-2140, N° 15, julio-diciembre de 2018, pp. 139-160
2013; Qu y Li, 2014; Wang et al., 2014; Dong y Huang, 2014; Liu et al., 2015; 
Wang et al., 2016), entre otros.
El propósito de este documento es demostrar que los ag pueden ser imple-
mentados para generar automáticamente reglas de negociación (compra y venta) 
apropiadas a nivel intradiario (por ejemplo, minutos) en el mercado de futuros 
de petróleo en su referencia wti (primera posición genérica). Por lo tanto, se 
propone una estrategia para generar reglas dinámicas basadas en la estrategia 
de promedios móviles “óptimos”.
1. Algoritmos genéticos (AG)
Los ag constituyen una técnica de búsqueda, adaptación y optimización basa-
da en los principios de la evolución natural desarrollada por Holland (1975). 
Además, representan un tipo de algoritmos de búsqueda heurística comúnmente 
utilizados para encontrar el óptimo global de una función de evaluación en com-
plejos espacios multidimensionales (Tsang y Lajbcygier, 2002). De esta forma, 
se define una función de optimización donde el óptimo global de la función (es 
decir, mínimo o máximo) no puede establecerse analíticamente (ver Lin et al. 
2004, para más detalles).
Los ag están inspirados en la evolución de los seres vivos y tienen como 
propósito la búsqueda de la mejor combinación de características de los indivi-
duos que permiten su mejor adaptación a un determinado entorno. A diferencia 
de los métodos clásicos de optimización, estos no parten de la definición de una 
solución, sino de un conjunto de soluciones conocidas como población inicial. 
Así, los ag reciben como entrada posibles soluciones del problema que se trate 
y, mediante el cruce o la mutación de los individuos mejor adaptados a este, 
se generan descendientes de forma iterativa hasta alcanzar una población con 
características óptimas. La figura 1 permite visualizar este ciclo de generación 
iterativa de poblaciones.
En principio se genera una población de individuos (aleatoria) denomina-
da población inicial, en la que cada individuo representa una solución factible 
al problema previamente definido. Una vez se construye la población inicial, se 
procede a la aplicación de los operadores genéticos de selección, cruce y mutación 
de forma iterativa. Los individuos mejor adaptados al entorno en el que viven 
son los que tendrán mayor probabilidad de tener descendencia. Cada individuo 
presenta un grado de adaptación, entre mayor sea su adaptación mayor será la 
probabilidad de reproducción al cruzar su material genético con otro individuo 
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Fuente: adaptado de Chen (2002).
seleccionado, ya que estos poseen características que los hacen sobresalir del 
resto. Este cruce producirá nuevos individuos (descendientes de los anteriores). 
De esta forma, se crean nuevas poblaciones de soluciones factibles, las cuales 
van reemplazando a las anteriores pero de mejor calidad, es decir, con mejores 
características (Holland, 1975). Como resultado, el ag genera poblaciones que 
convergen hacia una solución óptima del problema.
2. Metodología
El diseño de reglas de negociación, desde un enfoque tradicional, requiere la 
definición de los parámetros a priori basados en criterios subjetivos (Allen y 
Karjalainen, 1999). Asimismo, el diseño de un ag evita gran parte de la arbi-
trariedad involucrada en la elección tanto de los parámetros como de las reglas 
a utilizar. En este trabajo se utilizan dos promedios móviles con el objetivo de 
maximizar el rendimiento que puede generar una estrategia de inversión en 
el mercado intradiario de los futuros de petróleo wti. La estrategia de promedios 
móviles se utiliza para modelar tendencias potenciales de los precios a corto o 
largo plazo (Murphy, 1999).
2.1. Datos
Para el diseño de la estrategia se construye una muestra con los precios de cierre 
de los futuros de petróleo wti (en su primera posición genérica) para el periodo 
comprendido entre el 1 de agosto de 2017 y el 31 de julio de 2018. La infor-
mación se obtiene de Bloomberg en un espaciado de 15 minutos. La figura 2 
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muestra el comportamiento histórico de los precios del petróleo wti durante el 
periodo total de muestra.










Oct-17Ago-17 Dic-17 Feb-18 Abr-18 Jun-18
Fuente: elaboración propia a partir de información de Bloomberg.
El manejo de los datos de la muestra total se realiza mediante la construcción 
de 10 ventanas móviles (set de datos) donde son separados los datos de entre-
namiento y de test para cada set, como muestra la tabla 1.
Tabla 1: Ventana móvil de los datos






Los datos de cada set contienen información para un periodo de 3 meses, los dos 
meses iniciales de cada uno representan los datos de entrenamiento utilizados 
para la construcción de los promedios móviles óptimos, mientras el último mes 
corresponde a la información de testeo, usado para la evaluación de la estrate-
gia. Cada set de datos es utilizado en un experimento independiente, luego para 
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cada experimento posterior se mueve la ventana un mes adelante hasta llegar al 
último mes indicado en la muestra.
2.2. Diseño de la estrategia
El análisis técnico es una metodología para la toma de decisiones en los mercados 
financiero y bursátil, dado que ayuda a identificar las tendencias de los precios 
mediante el uso de gráficos e indicadores. Entre estos indicadores se encuentra 
el promedio móvil, uno de los más populares y ampliamente utilizados en la 
optimización de estrategias de trading, dada la facilidad en su implementación 
(Murphy, 1999; Glabadanidis, 2015).
2.2.1. Estrategia de promedios móviles
El promedio móvil es una técnica de suavizamiento de la variación del precio 
y puede obtenerse calculando el valor promedio de los precios pasados n inter-
valos (minutos, horas, días, etc.). Los promedios móviles se pueden categorizar 
en diferentes tipos según el método de cálculo utilizado para obtener el precio 
promedio. Se identifican seis tipos de promedios móviles que son generalmente 
utilizados en el análisis técnico (Brooks, 2006): promedio móvil simple (sma), 
promedio móvil ponderado (mma), promedio móvil exponencial (ema), prome-
dio móvil adaptativo (ama), promedio móvil de precio típico (tpma) y  promedio 
móvil triangular (tma). Dada la simplicidad de cálculo del promedio móvil sim-
ple (sma), este es el que se utiliza en este estudio.
La ecuación 1 muestra la forma de calcular este indicador.
SMA k( ) = 1n Pk−ii=1
n
∑ (1)
Mediante este indicador, la estrategia de trading más simple corresponde al cruce 
de dos promedios móviles de diferentes longitudes: i) una de corto plazo y, ii) 
una de largo plazo. La figura 3 representa el funcionamiento de esta estrategia.
El cruce entre estos dos promedios móviles genera una señal (compra o venta): 
si el precio promedio de corto plazo (m1) cruza el precio promedio de largo plazo 
(m2) hacia arriba, entonces se toma una posición de compra (posición larga). En
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caso contrario, cuando se presenta el cruce hacia abajo, se toma una posición de 
venta (posición corta). De igual forma, los cruces mencionados atrás se toman 
como referente para el cierre de las operaciones realizadas. En este caso, si se ha 
ejecutado previamente una posición larga, y m1 cruza m2 hacia abajo, se cierra 
la operación. Esta misma lógica aplica para la posición corta.
2.2.2. Función objetivo: Fitness









Donde: I0 es la inversión inicial, IF es la inversión final. Además, el resultado de 
la inversión (GTotal) se estima como
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IF = I0 + GTotal (4)
Donde: N representa el número total de operaciones, q es la cantidad de contratos 
adquiridos, Pi es el precio del activo cuando se realiza alguna operación de aper- 
tura (corto o largo), Pi+1 es el precio del activo cuando se cierra dicha posición; 
este rebalanceo se realiza solo si hay cierre de posición. Dado que el algoritmo 
se tiene que evaluar durante el tiempo que proveen los datos, siempre se realiza 
una operación de cierre de posición, para poder calcular los retornos totales.
2.3. Estructura del algoritmo genético - AG
El ag desarrollado utiliza los operadores de: i) selección, ii) cruce y iii) mutación 
para cada individuo y de la población. Cada individuo representa la estrategia 
(los dos promedios móviles), mientras la población corresponde a todas las po-
sibles estrategias. Por su parte, cada promedio móvil se identifica como un gen 
de cada individuo. A continuación se explican los procesos de cruce y mutación.
2.3.1. Cruce de individuos
El cruce de dos individuos se entenderá como el intercambio de uno de los pro-
medios (gen) de uno de los individuos por el de otro3. Los promedios móviles 
iniciales se identifican como los padres (P1 y P2), y los resultados de los cruces 
se identifican como los hijos (H1 y H2). Para determinar cuál de los promedios de 
cada uno de los padres se va a intercambiar se aplica una distribución Bernoulli 
con probabilidad del 0,5 en ambos casos. Como resultado se obtienen los dos 
hijos, donde cada uno conserva la mitad del material genético de su progenitor 
original4. La figura 4 describe el proceso de cruce.
3 Lo anterior se conoce como intercambio de su material genético.
4 Es importante precisar que en cada uno de los hijos se mantiene la correspondencia de 
promedio móvil corto y largo.
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2.3.2. Mutación de un solo individuo
La mutación se entiende como el cambio de uno de los promedios móviles que 
hace parte de cada individuo5. Al igual que en el caso anterior, el individuo con 
los promedios móviles iniciales se identifica como el padre y el individuo con el 
nuevo promedio se identifica como el hijo. El proceso para saber cuál de los 
dos promedios se escoge para mutarlo se realiza de manera aleatoria siguiendo 
una distribución de Bernoulli con probabilidad del 0,5. Una vez se ha escogido 
el promedio que se va a mutar, se identifican dos posibles métodos para realizar 
dicho cambio.
• El primer método genera un valor a partir de un mínimo y un máximo siguien- 
do una distribución uniforme (discreta)6, los parámetros de esta distribución 
son: 2 (mínimo) y 180 (máximo). El valor que se obtiene de ese proceso 
constituye el nuevo promedio móvil del hijo.
• El segundo método también genera un valor aleatorio con una distribución 
uniforme discreta, pero este es generado entre 1 y el 10 % del valor máximo 
de los promedios y se suma o se resta al promedio original, el signo depende 
también de una distribución Bernoulli con probabilidad de 0,5.
5 Lo anterior se conoce como extracción del material genético.
6 Estos parámetros son asignados bajo criterio de los investigadores.
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La figura 5 describe el proceso de mutación.









Suma un valor aleatorio 
delta a m1 mientras que el 
resultado se encuentre 
dentro del rango definido
Genera nuevo número 







2.3.3. Implementación del cruce y mutación para la población
En el primer paso del ag se crea la población inicial, la cual corresponde a 60 
individuos. Posteriormente, de forma iterativa se van realizando las operaciones 
de cruce y mutación, para un número definido de iteraciones (1000)7. El proceso 
7 Este parámetro es definido bajo criterio de los investigadores.
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de cruce requiere la identificación de dos padres (P1 y P2). Esta selección se 
hace por medio de una distribución uniforme discreta entre 0 y 60 (tamaño de la 
población). Es importante señalar que este proceso debe asegurar que los padres 
seleccionados no tengan el mismo material genético (promedios iguales). Una 
vez estos son identificados se realizan los cruces de forma iterativa hasta alcan-
zar un 50 % de la población original8, de tal forma que siempre se mantenga el 
número de individuos de la población (60).
Al igual que con los cruces de la población, la selección de los individuos 
por mutar se realiza siguiendo una distribución uniforme discreta con paráme-
tros 0 y 60. El proceso se lleva a cabo de forma iterativa, donde los individuos 
mutados (H1 y H2 mutados) van representando la nueva población y garantizan 
el tamaño original de esta (60). La figura 6 presenta todos los pasos del proceso 
iterativo para la población.
A partir de los cruces y las mutaciones se van generando nuevos individuos 
donde se conservan los cinco mejores de la población anterior, es decir, aquellos 
que alcanzaron los mayores rendimientos (mejor Fitness). De igual, para cada 
iteración se aplica el criterio elitista donde al final del proceso solo se toman los 
mejores individuos de la población actual.
Finalmente, la condición de parada se cumple cuando el algoritmo ha iterado 
sobre todas las generaciones establecidas para la evolución del ag. Los indivi-
duos de mejor desempeño (los dos promedios móviles óptimos) se utilizan para 
implementar la estrategia de inversión.
3. Resultados
El algoritmo (ag) fue implementado usando los lenguajes de programación 
Python y Go. El primero se utilizó con el propósito de optimizar los dos prome-
dios móvilespara cada set de datos de entrenamiento, mientras Go fue utilizado 
para implementar la estrategia óptima en los periodos de evaluación (de test).
8 Dado que cada cruce de padres genera dos hijos (H1 y H2), el número de iteraciones se 
determina como la mitad del número de individuos que se desea generar debido a que los padres, 
una vez cruzados, son reemplazados por los hijos.
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Figura 6: Ciclo del algoritmo
Genera una población inicial a partir de 





Cruce y mutación de población actual
Identificación de los 5 mejores individuos y 
su incorporación a la nueva población




Evaluación de la población
Selección elitista
Fuente: elaboración propia.
Para cada set de datos de entrenamiento, el algoritmo genético se ejecutó de forma 
iterativa buscando confirmar el mejor individuo para cada población. De igual 
forma, con estos promedios móviles (corto y largo) se implementó la estrategia 
de inversión. Para cada set de datos (entrenamiento y test) se muestran los pro-
medios móviles de mejor resultado, es decir, de mayor rendimiento porcentual. 
La tabla 2 muestra los resultados obtenidos.
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Tabla 2: Resultados de la estrategia
Mejor rendimiento ( %)
Muestra m1 m2 Entrenamiento Test
Set 1 167 125 6,51 -2,19
Set 2 140 128 6,91 2,50
Set 3 103 27 10,10 -1,51
Set 4 155 52 10,79 1,53
Set 5 87 12 11,12 2,35
Set 6 103 98 15,88 2,34
Set 7 179 11 15,86 2,74
Set 8 21 13 11,58 2,91
Set 9 83 80 14,14 -1,37
Set 10 89 57 15,40 1,41
Promedio 11,83 1,07
Desv. estándar 3,46 1,97
  Fuente: elaboración propia.
Como se observa en la tabla 2, en los 10 set de entrenamiento se encuentra un 
rendimiento promedio del 11,83 %, el cual, para un periodo de dos meses, re-
presenta un resultado favorable. Por su parte, en 7 de los 10 set de datos de la 
muestra total el ag alcanzó un resultado positivo fuera de muestra que corres-
ponde en promedio al 1,07 %, como resultado de la evaluación durante el mes 
de test para todas las ventanas móviles. De igual forma, se puede observar que 
en los set de datos de test, salvo en los set 1, 3 y 9 cuyos rendimientos resultaron 
negativos, a un 95 % de confianza los rendimientos difícilmente descenderían 
por debajo de un (–1 %)9.
A continuación se presentan los resultados de evaluación de desempeño de 
la estrategia de inversión en los distintos set de datos para 2.000 contratos 
de petróleo crudo wti (futuros). Como ejemplo se evalúa el desempeño de una 
inversión de 2 millones (usd) tomando los set de datos 7 (figura 7) y 8 (figura 8), 
los cuales presentan el mejor rendimiento mensual de la muestra total.
9 Este resultado representa la máxima pérdida probable para la estrategia de inversión.
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(b) Valor de la inversión
Fuente: elaboración propia.
 pi Rev ODEON 15_mayo 10.indb   154 5/10/19   10:54 AM
O D E O N  N º  1 5
155
odeon, issn: 1794-1113, e-issn: 2346-2140, N° 15, julio-diciembre de 2018, pp. 139-160

























(b) Valor de la inversión
Fuente: elaboración propia.
Los resultados anteriores muestran que los ag permiten estructurar estrategias 
de inversión consistentes, incluso para información fuera de muestra.
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Conclusiones
La implementación de algoritmos genéticos para el diseño de estrategias de 
trading en los mercados de futuros de petróleo, con frecuencias intradiarias, se 
constituye en un campo de investigación relativamente reciente dentro del es-
tudio de los mercados de commodities. Pese a lo anterior, diversos trabajos han 
venido presentando resultados interesantes y prometedores que llevan a pensar 
en los grandes beneficios que pueden llegar a traer estas aplicaciones a las áreas 
de economía, y en especial a la de las finanzas relacionadas con estos mercados. 
En ese sentido, este artículo se encuentra en línea con estas investigaciones pre-
vias y revela algunos aspectos interesantes al respecto.
En efecto, mediante la implementación de estrategias ampliamente conocidas 
y simples dentro del ámbito del análisis técnico (estrategia de promedios mó-
viles), junto con el uso de esquemas de ventanas móviles, se encontró que con 
ayuda de los ag es posible estructurar estrategias que, a nivel consolidado, per-
miten obtener retornos mensuales positivos (fuera de muestra) de alredor 1,07 % 
en promedio, con meses en los que se obtuvieron incluso retornos de 2,91 %. 
Adicionalmente, durante el 75 % de los meses los resultados fueron positivos. 
Lo anterior es revelador ya que demuestra cierta consistencia a lo largo del año 
de la estrategia desarrollada.
Pese a lo anterior, hay aún algunos retos por superar con miras a mejorar 
este tipo de estrategias. En especial, la presencia de retornos negativos fuera de 
muestra afecta sustancialmente el retorno promedio que se obtiene de todo el 
periodo de análisis. Una posible solución al tema deriva de algún posible efecto 
estacional en las series intradiarias al contemplar largos espacios de tiempo tipo, 
por ejemplo, años. Dado lo anterior, resulta importante contrastar la estrategia 
para distintos años y mirar si dichos patrones se repiten o no. De ser así, se po-
drían diseñar esquemas de entrada y salida (timing) que permitan mejorar los 
retornos a fin de evitar los escenarios negativos.
Por otro lado, una segunda posibilidad para corregir el efecto de los retornos 
negativos puede ser la definición de las ventanas móviles en sí mismas. El pre-
sente artículo trabaja con una ventana móvil de tres meses y reparte la dinámica 
de entrenamiento y testing dada la información ahí contenida. Sin embargo, es 
importante que esta se constituya también en una variable por optimizar, ya que 
distintas ventanas pueden ofrecer resultados diferentes. Finalmente, es impor-
tante revisar también el sobreajuste de la estrategia usando la validación cruzada 
u otro método para verificar la generalización de los algoritmos genéticos.
 pi Rev ODEON 15_mayo 10.indb   156 5/10/19   10:54 AM
O D E O N  N º  1 5
157
odeon, issn: 1794-1113, e-issn: 2346-2140, N° 15, julio-diciembre de 2018, pp. 139-160
Otro reto adicional es el de contrastar los retornos obtenidos con algún 
 benchmark de referencia del estilo comprar y mantener. En el caso particular 
de esta investigación, dicha contrastación no era del todo pertinente ya que la 
muestra tomada corresponde a un periodo en el que los precios futuros del petró-
leo crudo wti experimentaron una tendencia alcista importante. Sin embargo, la 
estrategia debería contrastarse para distintos momentos del tiempo (escenarios 
alcistas, bajistas y sin tendencia aparente a nivel anual), y revisar si permite ob-
tener retornos atractivos en escenarios donde los esquemas pasivos de inversión 
(compra y mantener) no funcionan.
Un último reto lo constituye el objetivo que el algoritmo genético busca 
optimizar. En efecto, en el presente artículo este era simplemente el retorno del 
portafolio, entendido como la diferencia entre el monto invertido al comienzo y 
el monto que se obtiene al final del mes. Sin embargo, medidas de desempeño 
más robustas (como Sharpe, Sortino u Omega) pueden llevar a distintas medias, 
y mejores resultados, que merecen la pena ser analizados.
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